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Resumo

Este trabalho tem como foco a proposi¢io de redes neurais do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP) para a predicao da produtividade dos equipamentos conhecidos como Forwarders, em
metros cubicos por hora (m3/h), nas atividade de colheita florestal de uma produtora de celulose.
Inicialmente, foram identificadas algumas das varidveis que influenciam no indicador de de-
sempenho operacional dos equipamentos. Na sequéncia, a metodologia proposta se deu a partir
da coleta e preparacdo dos dados, a modelagem das redes neurais MLP em funcao dos ajustes
nos hiperparametros, e as avaliagdes de desempenho dos modelos com base nos erros absoluto
e quadratico médios. A melhor configuracdo obtida entre as redes MLP testadas resultou em
erro médio absoluto de 4,03 e um erro quadratico médio de 27,05. Esse resultado representa
uma reduc¢do de 13% no erro de predi¢do dos indices de produtividade dos Forwarders em

comparacdo com a metodologia atualmente empregada pela empresa.

Palavras-chaves: Forwarder. Rede neural perceptron multicamadas. Predicdo.



Abstract

This work proposes the use of Multi-Layer Perceptron (MLP) neural networks to predict the
productivity of equipment known as Forwarders, in cubic meters per hour (m3/h), in the forest
harvesting activities of a pulp manufacturing company. First, some variables that influence the
operational performance indicator of the equipment were identified. The proposed methodology
continued from data collection and preparation, modeling of MLP neural networks based on
adjustments to hyperparameters, and model performance evaluations based on absolute and mean
squared errors. The best configuration obtained among the tested MLP networks resulted in a
mean absolute error of 4.03 and a mean squared error of 27.05. This result represents a 13%
reduction in the prediction error of Forwarders’ productivity rates compared to the methodology

adopted by the company nowadays.

Keywords: Forwarder. Multi-Layer Perceptron neural network. Prediction.
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1 Introducao

A atividade de colheita florestal, principalmente em &reas de topografia acidentada
e com altos indices de declividade, exige um alto nivel de planejamento operacional, sendo
orientada por objetivos vinculados a reducdo de custos e aumento dos indices de produtividade
(DE SOUZA, 2013). Segundo Malinovski, Malinovski e Malinovski (2006), aproximadamente
37 variaveis impactam diretamente na produtividade de colheita mecanizada em florestas de
Eucalipto, e, dentre elas, a declividade tem um impacto preponderante, o qual quanto maior a
declividade, maior a dificuldade de deslocamento dos equipamentos, acarretando em diminui¢do

da produtividade.

Neste sentido, pode-se dizer a identificacdo das varidveis que influenciam a produtividade
das operagdes florestais se mostra relevante, na medida em que se busca minimizar os custos do
processo, aprimorar o uso dos recursos disponiveis e tornar o planejamento operacional mais
eficiente (SIMOES; FENNER, 2010). Assim, ao estudar e identificar tais varidveis cria-se a
possibilidade de melhoria das técnicas de previsdo da produtividade esperada por drea de floresta,
o que auxilia no processo de planejamento operacional de atividades florestais (MINETTE et al.,
2008).

Martins, Seixas e Stape (2009) afirmam que o volume médio individual da floresta
é a varidvel com maior impacto na produtividade do harvester', equipamento este que pode
ser utilizado de diferentes formas. Lopes, Oliveira e Roza (2017), por exemplo, destacam a
possibilidade de se melhorar a eficiéncia do harvester por meio de ajustes nas configuragdes
operacionais, como a velocidade de corte e o posicionamento das drvores alvo, enquanto Silva
(2021) propde o desenvolvimento de modelos preditivos para estimar a produtividade das

operacdes do equipamento de colheita em diferentes tipos de floresta e condi¢cdes ambientais.

Gongalves (2017) destaca a importancia de se conhecer a eficiéncia produtiva das ma-
quinas e equipamentos, em especial, para melhorar a dinamica do planejamento florestal. Uma
alternativa para auxiliar neste processo de planejamento € o uso de ferramentas baseadas em
aprendizagem de maquina e/ou a construcao de modelos matemdticos e de simulacao, em espe-
cial, em questdes que envolvam cendrios de previsio para diferentes contextos operacionais e

que exijam uma série de tomadas de decisao ao longo do tempo (GONCALVES, 2017).

I Equipamento comumente utilizado no setor madeireiro, que pode ser descrito como um trator de grande

dimensdo, capaz de derrubar, desgalhar, tracar e empilhar a madeira extraida do perimetro florestal, entre outras
aplicacdes. Disponivel em: <https://armac.com.br/blog/florestal/harvester-florestal/>. Acesso em: 03 fev. 2024.


https://armac.com.br/blog/florestal/harvester-florestal/
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Neste contexto, o presente trabalho tem como foco o uso de técnicas de inteligéncia arti-
ficial (IA), particularmente, a construcao de uma rede neural, capaz de predizer a produtividade
dos equipamentos de uma empresa produtora de celulose, com base em seus parametros opera-
cionais. A utilizacdo de redes neurais artificiais (RNAs) oferece uma oportunidade promissora
para integrar e analisar uma vasta gama de varidveis operacionais de forma eficiente e precisa
(SILVA, 2015).

Assim, a proposta deste trabalho se concentrard em incorporar dados relacionados a
topografia, condi¢cdes ambientais, configuracdes do equipamento e caracteristicas da floresta
a rede neural, para que ela possa ser usada, posteriormente, como um instrumento auxiliar a
metodologia atual adotada pela equipe da empresa, proporcionando o aprimoramento do processo

de planejamento florestal das atividades de colheita.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste na construcdo de um modelo de rede neural
Multi-Layer Perceptron* (MLP) com foco na predi¢io do volume de madeira, em metros
cubicos extraidos por hora de trabalho, vinculado a um conjunto de varidveis associadas com o

planejamento de colheita de eucaliptos de uma empresa produtora de celulose.

1.1.1 Objetivos especificos

Para cumprimento do objetivo geral é necessdrio atender aos seguintes objetivos especifi-

COS:

Caracterizar e descrever o processo de colheita de eucaliptos, com foco na apresentagcdo

de algumas das varidveis que influenciam no volume de de madeira extraida por hora.

Desenvolver um modelo de rede neural MLP com o uso da bibliotecas Keras® e Tensor-

Flow*, em linguagem Python>, no ambiente do Google Colab®.

Calibrar os hiperparametros do modelo MLP utilizando o algoritmo KerasTuner.

* Analisar e comparar os resultados de predicao obtidos pela rede com a metodologia de

predi¢do ja utilizada na empresa.

Tipo de rede neural composta por camadas de neurdnios ligadas entre si por sinapses com pesos. Disponivel em:
<https://keras.io/examples/vision/mlp_image_classification/>. Acesso em 20 abr. 2024.

Biblioteca de cddigo aberto implementada em linguagem Python para utilizacio em RNAs. Disponivel em:
<https://keras.io/>. Acesso em 20 abr. 2024.

Biblioteca de cédigo aberto com aplicagdes diversas para aprendizado de maquina. Disponivel em: <https:
/Iwww.tensorflow.org/>. Acesso em 20 abr. 2024.

Linguagem de programacéo de alto nivel, utilizada para construgido de algoritmos. Disponivel em: <https:
/Iwww.python.org/>. Acesso em 20 abr. 2024.

Plataforma on-line que fornece um ambiente de um computador interativo e colaborativo para codificacdo e
execugdo de algoritmos. Disponivel em: <https://colab.research.google.com/>. Acesso em 20 abr. 2024.


https://keras.io/examples/vision/mlp_image_classification/
https://keras.io/
https://www.tensorflow.org/
https://www.tensorflow.org/
https://www.python.org/
https://www.python.org/
https://colab.research.google.com/
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1.2 Justificativa

A aplicacdo de redes neurais MLP para a predi¢do da produtividade na colheita florestal
mecanizada pode ser vista como uma abordagem promissora devido a sua capacidade de lidar
com a complexidade dos dados operacionais e das varidveis envolvidas no processo (SILVA,
2015). Considerando a natureza do processo de colheita florestal, onde fatores como topografia
do terreno e desempenho das médquinas podem influenciar na produtividade, espera-se que, a
utilizacdo de técnicas avancadas de aprendizado de mdquina oferecam uma oportunidade de

melhoria do modo operatério de planejamento adotado pela empresa.

Neste sentido, acredita-se que essa abordagem represente um passo importante na busca
por métodos mais sofisticados e eficazes de previsdo, alinhados com os objetivos de reducao de
custos e aumento da produtividade da organizacdo em situagdes futuras. Além disso, este trabalho
também tem o potencial de contribuir para a formacao e utilizag@o, na prética, de algumas técnicas
e ferramentas estudadas pelo autor no curso de Ciéncia de Dados. Ao desenvolver, aplicar e
validar o modelo proposto, o autor pode ampliar seu conhecimento e habilidades em andlise de

dados e aprendizado de médquina, o que agrega valor ao seu perfil profissional.

1.3 Organizagao do Trabalho

A estrutura deste trabalho € delineada conforme descrito a seguir. O Capitulo 1 apresenta
uma introducio sobre o problema de pesquisa, que inclui uma breve contextualizacdo, a apresen-
tacdo dos objetivos e da justificativa do trabalho. No Capitulo 2 realiza-se uma breve revisao
bibliogréfica sobre o assunto, com foco na apresentacao de alguns indicadores operacionais no
processo de colheita florestal, bem como destacando algumas técnicas de predicao adotadas em
trabalhos disponiveis na literatura. O Capitulo 3 oferece uma sintese concisa do problema de
pesquisa abordado. No Capitulo 4 detalha-se a metodologia adotada, incluindo a classificacao
metodoldgica da pesquisa, as etapas e técnicas utilizadas para atingir os objetivos propostos. No
Capitulo 5 sdo apresentados os resultados computacionais obtidos, incluindo uma comparagao
com os resultados do sistema atual da empresa. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as

conclusdes do estudo, juntamente com sugestdes para futuras investigacdes relacionadas ao tema.



2 Revisao da Literatura

Este capitulo esta organizado em duas secdes. A primeira se¢cao tem como objetivo
apresentar, em linha gerais, o que se tem sobre o problema de pesquisa na literatura. A sec¢ao
seguinte mostra algumas aplicacdes de técnicas de aprendizagem de médquina no contexto do

problema estudado e que serviu de alicerce para a proposta da pesquisa.

2.1 Colheita florestal

A colheita florestal compreende um conjunto de atividades voltadas para a extracao de
arvores para uso comercial MACHADO, 2014). Segundo Baggio e Stoehr (1978), esta etapa é
crucial e demanda planejamento cuidadoso para garantir eficiéncia € minimizar impactos ambi-
entais. As praticas de colheita variam desde métodos manuais até a utilizacdo de equipamentos
mecanizados avancados (MACHADO, 2014).

A defini¢@o de colheita florestal varia conforme diferentes autores e contextos, refletindo
a complexidade e as nuances envolvidas nessa operagdo (CONWAY, 1976; MACHADO, 2014).
Conway (1976), por exemplo, descreve como o conjunto de atividades que vao desde o preparo
das arvores até seu transporte para o local de uso final, enquanto Machado (2014) conceitua
como uma série de operagdes realizadas na drea florestal, com o objetivo de preparar e transportar

a madeira para seu destino final, abrangendo as etapas de corte, extracio e carregamento.

Essa diversidade de defini¢des evidencia a necessidade de se estudar o ambiente e as
varidveis que influenciam no processo de colheita florestal e suas questdes historicas (TANAKA,
1986). No Brasil, por exemplo, a colheita florestal desempenha um papel fundamental nos custos
de producao dos bens e servicos derivados destes insumos base, sendo responsavel por mais da
metade (podendo chegar a representar até 80%) do custo final da madeira, por metro cubico,

entregue ao consumidor intermedidrio ou final (TANAKA, 1986).

Assim, a depender dos custos operacionais, do tipo de médquina e terreno, das condi¢des
climéticas, dos recursos disponiveis em cada horizonte de tempo e outras questdes-chave, cada
empresa deve optar por empregar um tipo especifico de método para o processo de colheita
(LINHARES et al., 2012).
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2.1.1 Colheita florestal mecanizada: eficacia e eficiéncia

A colheita mecanizada tipo Cut-to-Length (CTL) € um dos métodos mais eficientes
e precisos de colheita florestal (MACHADO, 2014). Neste sistema as drvores sao cortadas e
processadas diretamente no local de extragao, resultando em toras de comprimentos uniformes
prontas para o transporte (MACHADO, 2014). De acordo com Bramucci e Seixas (2002), a
colheita CTL minimiza danos ao solo e a vegetagado circundante, promovendo praticas de colheita

mais sustentaveis.

O sistema CTL na colheita florestal € comumente realizado pela combinagdo do uso
dos equipamentos conhecidos como Harvester e Forwarder, conforme destacado por Bramucci
e Seixas (2002), Simdes, Fenner e Esperancini (2010) e Linhares et al. (2012). O Harvester
¢ uma maquina autopropelida com rodado de pneus ou esteiras, responsdvel pela derrubada,
processamento das drvores e execucdo de operacdes como desgalhamento e corte em toras com
dimensdes predeterminadas (DE MIRANDA, 2016).

O Forwarder € projetado para a extragdo de madeira da drea de corte para a margem
da estrada ou pétio intermediario (DE MIRANDA, 2016). Com um chassi articulado e tragao
4x4, 6x6 ou 8x8, além de uma grua hidrdulica, o equipamento se destaca pela robustez e
resisténcia, essenciais para superar as condi¢cdes adversas encontradas no campo (MACHADO,
2014). Em adi¢do, pode-se dizer que, sua eficicia, que reflete nos indices de produtividade, reside
na capacidade de carga e descarga, tornando-o fundamental para o transporte eficiente de toras
curtas na colheita florestal (DE MIRANDA, 2016).

Neste contexto, pode-se dizer que, a produtividade na colheita florestal € influenciada
por uma variedade de fatores, como topografia do terreno, espacamento das arvores, condicdes
climaticas e eficiéncia dos equipamentos (MALINOVSKI; MALINOVSKI; MALINOVSKI,
2006). Segundo Linhares et al. (2012), a compreensao desses fatores € essencial para otimizar as

operagdes de colheita e aumentar a produtividade de forma sustentdvel.

De acordo com o estudo conduzido por Malinovski, Malinovski e Malinovski (2006),
foram encontradas 37 varidveis-chave que exercem influéncia significativa na produtividade das
maquinas utilizadas na colheita de eucaliptos. Essas varidveis estao relacionadas a diversos as-
pectos, incluindo caracteristicas do povoamento florestal, condi¢des do terreno e o planejamento
das operacdes de colheita (MALINOVSKI; MALINOVSKI; MALINOVSKI, 2006).

Portanto, a exploragdo destes dados no plano florestal de colheita se mostra relevante,
frente aos desafios operacionais das empresas que atuam no setor (SILVA, 2017), o que pode ser
facilitado por meio de modelos e técnicas de aprendizagem de miquina, por exemplo (SILVA,
2021).
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2.2 Uso de inteligéncia artificial para o planejamento florestal de

colheita

O avanco da tecnologia impulsionou o surgimento de ferramentas computacionais,
baseadas nos conceitos de IA, capazes de auxiliar no processo de previsdo e/ou otimizagao de
diversos tipos de varidveis e solu¢do de problemas nos setores primédrio, secunddrio e terciario
(FLC)REZ, 2020; SIQUEIRA, 2021; LUDERMIR, 2021). Essa ampla capacidade de aplicacdo
e utilizacdo de tais ferramentas tem se mostrado relevante quando se deseja realizar um plano

florestal de colheita mais robusto, tal como destacado nos trabalhos apresentados a seguir.

Silva (2021) investiga a produtividade do eucalipto no Brasil, reconhecendo que vérios
fatores influenciam seu crescimento, incluindo clima, solo e manejo. O trabalho propde um
modelo 3-PG integrado com RNAs, visando melhorar a precisdo das previsdes. Santos (2021)
utiliza redes neurais convencionais e profundas (deep learning), e as compara com um modelo
de regressdo, capazes de projetar diametro, altura total e sobrevivéncia em povoamentos de
eucalipto. Para comparar os resultados, Santos (2021) utiliza algumas estatisticas de desempenho

dos métodos, que incluem o coeficiente de correlagdo e o erro quadratico médio.

Binoti et al. (2022) investigam a importancia das varidveis preditoras, incluindo fatores
silviculturais, climéticos e de manejo, na produtividade de povoamentos de eucalipto ao final
da rotacdo. Utilizando um método de perturbagdo em modelos de RNAs, Binoti et al. (2022)
analisaram um conjunto de dados de 320 talhdes de plantios de eucalipto no norte de Minas
Gerais. Ja Borba (2022) aborda a perspectiva da aplicagdo da IA no agronegécio da Caatinga,
destacando a importancia de entender as implicacdes sociais, politicas e econdmicas dessa

tecnologia em um contexto de mudancas.

Mais especificamente, as redes neurais MLP, metodologia adotada neste trabalho, sao
um tipo de modelo de aprendizado de maquina que consiste em multiplas camadas de neurdnios
interconectados, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida (FLECK et al., 2016). Essas redes s@o capazes de aprender relacdes complexas nos dados
e sao amplamente utilizadas em problemas de regressao e classificacdo devido a sua capacidade
de lidar com dados ndo-lineares (FLECK et al., 2016). A Figura 1 mostra um exemplo de
rede MLP que possui dados de entradas, dois niveis de camadas intermedidrias e uma unica
informacao de saida. (FIORIN et al., 2011)

Alguns estudos tém demonstrado a eficacia das MLPs na predi¢ao da produtividade na
colheita florestal. Silva (2015) utiliza uma MLP para estimar a produtividade do Forwarder na
extracdo de madeira de eucalipto. Os resultados mostraram que a MLP foi capaz de fornecer boas
estimativas de produtividade, contribuindo para uma melhor tomada de decisdo no planejamento

das operacdes de colheita.
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Figura 1 — Representagdo grafica de uma rede MLP
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Fonte: (FIORIN et al., 2011, p. 1309-6).

Lacerda et al. (2022) utilizam MLPs para predicdao da disponibilidade mecanica na
colheita mecanizada de florestas de eucalipto. O objetivo do estudo por eles proposto foi
desenvolver um modelo preditivo capaz de estimar a disponibilidade mecanica das miquinas

com base em dados reais de opera¢do e manutencao.

Os ultimos dois estudos destacados anteriormente evidenciam o potencial do uso de
redes neurais MLP para melhorar a eficiéncia e a precisdo da predi¢cao de produtividade na
colheita florestal. Por fim, é importante destacar que o objetivo desta se¢do nao se concentra
em apresentar toda a literatura sobre o assunto, mas indicar alguns dos trabalhos recentes que

serviram de base para a realizacio desta pesquisa.



3 Descri¢ao do problema

Para descrever ambiente do qual esta pesquisa foi realizada € importante destacar que se

trata do escopo das operacdes de colheita de uma empresa produtora de celulose localizada na
regido leste do Estado de Minas Gerais. Mais especificamente, sdo utilizados dados de operagdo
de colheita florestal mecanizada, em areas que possuem plantios de Eucalyptus. A representagdo
cartografica exibida na Figura 2 demonstra a disposi¢ao espacial e a abrangéncia dos projetos

florestais da organizacdo, sendo que as cores referem-se as trés regionais florestais de atuacdo da

empresa.

Figura 2 — Mosaico das dreas dos projetos
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Fonte: Imagem retirada do banco de imagens interno da empresa.
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Na empresa foco deste estudo, anualmente, € elaborado o planejamento de producao,
etapa considerada essencial em diversos setores industriais, incluindo a industria florestal, onde
metas produtivas sao estabelecidas visando alcangar objetivos especificos, para cada uma das
regides indicadas na Figura 2. A definicdo de metas produtivas anuais pela empresa permite o
estabelecimento de diretrizes claras para a producdo de madeira ao longo do periodo de colheita

planejado.

Essa abordagem estd alinhada com visao estratégica descrita por diversos pesquisadores
que estudaram questdes de planejamento de producdo na industria florestal (WERNEBURG,
2015). No Brasil, o planejamento em grandes empresas florestais, tem sido focado em estratégias
para gerenciar as operagdes e otimizar a producio de madeira com base em metas preestabeleci-
das (WERNEBURG, 2015).

O alcance dessas metas de producdo estd intrinsecamente ligado ao cumprimento de
diversos indicadores-chave do processo produtivo, que desempenham um papel relevante na
eficiéncia e no desempenho global das operagdes. Alguns destes indicadores sdo apresentados a

seguir.

3.1 Indicadores de desempenho na colheita florestal

Os indicadores de disponibilidade mecanica, eficiéncia operacional e produtividade de-
sempenham papéis fundamentais na avaliagdo do desempenho das operacdes de colheita florestal
da empresa. Além disso, a gestdo desses indicadores envolve a coleta, andlise e interpretacdo dos
dados operacionais para monitorar o desempenho das maquinas e equipes de trabalho ao longo

do tempo.

3.1.1 Indicador de disponibilidade mecanica

O indicador que mede a Disponibilidade Mecanica (D;) representa o tempo, em horas,
em que as maquinas estao operacionais e prontas para o trabalho a cada periodo de tempo r € T'.
A Equagdo (3.1) mostra como € feito o célculo de Dy, a partir da razdo entre o tempo total de
operacdo do equipamento e o tempo total disponivel, expressa como um percentual (LINHARES
etal., 2012).
Oy

D, —
B

(100%) VieT (3.1)
Na Equacao (3.1) as varidveis ¢ representam o tempo total em que as maquinas estao
operando durante o periodo ¢ € T, enquanto as variaveis f; indicam o tempo total em que as

madquinas deveriam estar disponiveis para operacao durante no periodo ¢ € 7.
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3.1.2 Indicador de eficiéncia operacional

O indicador de Eficiéncia Operacional (E;) mede o tempo efetivamente utilizado, em
horas, para as atividades produtivas em cada periodo # € T. A Equagdo (3.2) mostra o calculo de
E; como a razdo entre a producao real e a producao potencial da maquina, expressa como um
percentual (LINHARES et al., 2012).

E = Y(100%) VieT (3.2)

Q
Pela Equacao (3.2) é possivel notar que as horas de producdo efetivas, representadas
pelas varidveis 7;, sinalizam o tempo total gasto em atividades produtivas durante o periodot € T'.

Note que as varidveis ¢ sdo as mesmas utilizadas no cdlculo de D;.

3.1.3 Indicador de produtividade

A Produtividade (/#;), medida em metros cubicos por hora, quantifica o volume de madeira
colhida em relag@o ao tempo gasto em cada periodo ¢ € 7. Conforme mostrado na Equaciao (3.3)
o valor de P, é definido como a razdo entre a quantidade de madeira colhida e o tempo necessario
para realizar essa operacdo, expressa em metros cubicos por hora (m3h), para cada horizonte de
tempo t € T (SILVA, 2017).

P=— VteT (3.3)
T

Os valores de v; informam a quantidade de produto gerado durante o periodo de interesse,
em metros cubicos (m3), em um periodo ¢ € T, assim como os valores de 7; indicam o tempo
total em que as mdquinas estiveram em operagao durante o periodo ¢ € T, no caso da empresa,

medido em horas (h).

E importante destacar que o processo de modelagem e calibragiio da produtividade
na empresa, nos dias atuais, € realizado utilizando um modelo logaritmico. Para isso, sdo
empregados dados provenientes de dois anos de colheita, geralmente obtidos a partir do boletim

de apropriacdo.

Esses dados sdo submetidos a uma andlise de consisténcia para garantir sua qualidade
e confiabilidade. Em seguida, sdo ajustados modelos considerando o rendimento em relacao
ao Volume Médio Individual (VMI). As curvas resultantes sao entdo calibradas com base nas
médias estabelecidas durante reunides de planejamento da equipe designada pela empresa. A
Figura 3 representa a curva de produtividade esperada, em metros cibicos por hora (m3/h), por

classe de VMI, manejo, produto e regido sendo:

e VMI: volume médio individual (m3/arvore);

* Manejo: PD - dreas com topografia de 0 a 28°; GW dreas com topografia de 28 a 36°;
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Figura 3 — Exemplo de planilha de dados utilizada para a construcio das curvas de produtividade

Rendimento (m*/h) Rendimento (m*/h) Rendimento (m?/h) Rendimento (m?/h) Rendimento (m*/h) Rendimento (m*/h)

vMi VM vMmi VM vmi vMmi

T D 6w e D aw e L) aw e D aw = D aw e D oW
SC . SC SC . SC SC € SC SC L SC SC L SC sC
010 | 818 608 407 010 | 1095 1082 44l 0,10 825 1257 371 010 | 825 1257 371 010 | 836 95 410 0,10 715 712 362
011 | 988 758 500 011 | 1204 1185 517 0,11 939 1372 457 011 | 933 1372 457 011 | 974 1063 495 011 820 817 438
012 [ 1105 895 589 012 | 1304 1250 587 012 | 1043 1476 535 012 1043 1476 535 012 |[1101 1189 574 0,12 916 913 507
013 [1230 1020 669 013 | 133 1334 651 013 | 1140 1572 6,07 013 [ 1140 1572 507 013 | 1217 1306 646 013 | 1004 1001 571
014 | 1347 1137 743 014 | 1482 1483 7,10 014 |1228 1561 674 014 |1228 1661 674 014 |[132¢ 1813 712 014 | 1085 1082 631
015 | 1455 1245 BI12 015 | 1561 1565 7,66 015 |1311 1744 736 015 [1311 1744 736 015 |1224 1513 774 015 | 1161 1158 686
016 | 1556 1345 B77 016 | 1635 1642 817 016 | 1383 1831 784 016 | 1389 1871 794 016 | 1518 1507 833 016 | 1232 1229 738
017 | 1652 1342 837 017 | 1705 1714 866 017 1261 1894 Ba9 017 | 1251 1894 849 017 | 1506 1694 8387 017 | 1239 1295 786
018 | 1741 1531 9g5 018 | 1771 1782 912 018 1530 1963 900 018 1530 1963 9,00 018 1688 1777 939 018 | 1362 1359 832
019 |18 1616 1049 010 | 1833 1847 955 019 [1505 2028 949 019 1505 2028 949 019 1767 1856 987 019 | 1221 1318 875
020 | 1907 1697 1100 020 | 1892 1908 9896 020 | 1656 2089 995 020 | 1656 2089 995 020 | 1841 1930 1033 020 | 1478 1475 916
021 |1983 1773 1149 021 | 1948 1966 1035 021 [1715 2188 1039 021 |[1715 2148 1039 021 [1912 2001 1077 021 | 1531 1528 955
022 | 2056 1845 1195 022 | 2001 2021 1072 022 1771 2204 1081 022 | 1771 2204 1081 022 |[1979 2068 1118 022 | 1583 1580 992
023 | 2126 1916 1240 023 | 2053 2074 1108 023 1824 2257 1121 023 | 1824 2257 1131 023 |[2044 2133 1159 023 | 1632 1628 10,28
024 | 2193 1983 1283 024 | 2100 2135 1143 024 |1875 1308 1159 024 |[1875 2308 1159 024 |[2106 2184 1157 024 | 1678 1675 1062
025 | 2257 2047 1333 025 | 2148 2174 1175 025 |[1924 1357 1195 025 |[1924 2357 119 035 |[2165 2254 1234 035 | 1723 1720 1095
026 | 2319 2109 1362 026 | 2194 2221 1208 026 | 1971 2404 1231 026 | 1971 2404 1231 026 |2220 2310 1269 026 | 1766 1763 1126
027 | 2378 2168 1400 027 | 2237 2266 1236 027 |2017 2448 1265 027 | 2017 2445 1265 027 | 2276 2365 1303 027 | 1308 1805 1156
028 | 2435 2235 1436 028 | 2279 2308 1265 028 |[2060 2483 12938 028 |[2050 2483 1298 028 |[2329 2418 1336 028 | 1848 1845 1185
029 | 2490 2280 1472 029 | 2315 2351 1293 023 |[2102 2535 1328 025 |[2102 2535 1328 029 |2380 2469 1368 029 | 1837 1883 1213
030 | 2543 2333 1505 030 | 2358 2391 1320 030 3143 357 1360 030 2143 3576 1360 030 | 2429 3518 1398 030 |1924 1971 1240
031 | 2595 2385 1538 031 | 2395 2430 1347 031 2187 2615 1388 031 218 2615 1389 031 | 2377 2565 1428 031 | 1950 1957 1267

Fonte: Captura de tela de dados internos da empresa, editada pelo autor.

¢ Produto: CC - madeira com casca; SC - madeira sem casca;

* Regido: cada tabela representa uma regiao da empresa.

3.1.4 Gestao dos indicadores

Todos os indicadores citados anteriormente sao fundamentais para avaliar o desempenho
das operagdes florestais, buscando a eficicia do uso de equipamentos e recursos, bem como
possibilitar a identificacdo de eventuais melhorias e ajustes que sejam necessérios no plano
operacional de colheita. Assim, o monitoramento continuo desses indicadores permite a empresa
tomar decisdes com base no histérico do desempenho operacional, visando maximizar a producao,

minimizar os custos e garantir a sustentabilidade do negdcio a longo prazo.

O monitoramento destes indicadores na empresa é conduzido por meio de painéis com
interface (dashboards) da plataforma Power BI’. As fontes de dados para alimentar a plataforma
de visualizacao de dados do Power BI sdo advindas um banco de dados multimodelo, conhecido
como SAP HANAS® para processamento de dados, que inclui o médulo de Gestio de Processos
Florestais (GPF). Todas as entradas de dados de producido sdo realizadas por meio de sistemas de
telemetria e apontamento digital instalados nas mdquinas de colheita. Esses dados sao inseridos
diretamente pelos operadores em campo e transmitidos por um sistema de transmissao hibrido,

que utiliza tanto General Packet Radio Service (GPRS) quanto satélites.

7 Servico de andlise de negécios e analise de dados da desenvolvedora Microsoft. Disponivel em: <https://www.

microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi/>. Acesso em 20 abr. 2024.

Sistema de planejamento de recursos empresariais, também conhecido como Enterprise Resource Planning
(ERP). Disponivel em: <https://www.sap.com/brazil/products/technology-platform/hana/what-is-sap-hana.
html>. Acesso em 20 abr. 2024.


https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi/
https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi/
https://www.sap.com/brazil/products/technology-platform/hana/what-is-sap-hana.html
https://www.sap.com/brazil/products/technology-platform/hana/what-is-sap-hana.html
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A Figura 4 apresenta o painel de monitoramento da atividade de colheita florestal,
exibindo visualmente o desempenho em relacio as metas definidas para os principais indicadores
da atividade, bem como a producao alcan¢ada em comparacao com o volume planejado. Esses
indicadores sdo detalhados por frente de operacdo e também sdo apresentados em um formato

acumulado mensal.

Figura 4 — Exemplo de imagem de um dashboard de producdo de colheita adotado pela empresa

Producio (m?) Produtividade (m?*/h) Eficiéncia Operacional (%) Disponibilidade Mecanica (%)
y n n
1.069.173 0 g
[] ' : . 4.081.792 0,00 2944 27,43 0,0% 848 /0 85,0% 0,0% 862 /U B1,6%
0% 1,602 107% 100% 106%
Atingimento Producio (%) 4  Atingimento Produtividade (%) 4 Atingimento EO (%) A Atingimento DM (%) +
= 3
s = =] ]
= =
—
@R=al @0rcado @Real @0rcade @Real @0rcado @Real @0Orgade
Producio Mensal (m®) 4  Quantidade de Equipamentos Analise do Impacto por Indicador (m?)

339.564 352.020 340.439 337507 334371 3263657 348564 317168 344719 340.010 354.837 Frente Or¢ Real Processado até:
—— w -

o 47 42 31/03/2024 Horas Totais -67.965
GN 85 59 31/03/2024 Disponibilidade Mecanica 52.752
Al 36 0,9 31/03/2024 Produtividade 25.016
PO 0,0 0,0 31/03/2024 Eficiéncia Operacional -5.823
mai jun jul ago set out noy dez RD 10,7 10,6 31/03/2024 VMl 7.622
@R=al @0rcado SB 3,9 5,6 31/03/2024 Saldo 11.603
= — — Total 29,4 26,3 31/03/2024
Producao por Manejo (m?) VI (m? Farv)
Manejo Orcado Real Saldo Orgado  Real  Atingimento
Ultima atualizagao dos Dados:
Guincho, 110.518 54383 -46.130 0,26 0,25 99% - -
Harvester MS 26281 11460 14820 31/03/2024  23:52:58
Padrio 520772 993324 72553 Ultima atualizagio do Fluxo de Dados
Total 1.057.570 1.069.173 11.602

01/04/2024 16:05:03

Fonte: Captura de tela de dados internos da empresa, editada pelo autor.

3.2 Simulagao das operagdes de colheita

Durante a execug¢do das atividades operacionais € possivel que ocorram alteracdes nas
variaveis, o que pode afetar o alcance das metas preestabelecidas para cada um dos indicadores
processo. Para mitigar os impactos dessas mudancas e assegurar o alcance das metas de produgao,
foi desenvolvido um simulador operacional, capaz de estimar os novos valores esperados para os

indicadores apods as alteracdes propostas.

O uso do simulador tem como foco poder realocar os recursos para neutralizar perdas
e manter a producdo dentro dos parametros planejados. Essa abordagem é fundamentada em
principios de gestdo de operacdes e andlise preditiva, visando otimizar o desempenho e a
eficiéncia do processo produtivo (SILVA, 2021). A Figura 5 ilustra o painel do simulador
operacional de colheita, destacando, na secdo superior, os resultados reais obtidos durante um
més e semana de operagdo, que servem como referéncia para a andlise dos gestores na atualizagdo

dos indicadores para os proximos dois meses.
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Figura 5 — Simulag¢ao operacional de colheita

Producao Total com Ajustes (m?)

Qtd. Maquinas DM EQ Produtividade Percentual de drea
6 E N V Total 6 E N V Total PD GW Média PD  GW Média GW Ms PD
Més 23,0 00 125 04 358 Més  g5% 0% BI% 70%  84% Més  7e%  75%  76% Més 24,82 892 21,79 M&s 5% 1% 843
Sem. 248 00 124 05 375 Sem. 8% 0% B81% 69% 84 Sem. 75% 74% 758 Sem. 22,90 10,30 21,11 Sem. 4% 0% 86% N 318845 330,207
M&s 6 E NV Tetal M&s G E NV Total M&s PD GW Média M&s PD  GW  Média M&  ORC  SIWR.. DIF
jan 260 00 12,8 02 389  jan  B4% 0% 83% 68% B83% jan  B1%  76%  BO% jan 2,17 11,64 20,64 jan  345.046 351.741 6.695 @
fev 270 00 12,9 0,6 40,2  fev B84% 0% 81% 78% 83% fev  B1% 763  80% fev 21,61 848 19,35 fev  308.234 331.280  23.046 @
mar 251 00 12,4 03 37,7 | mar 85% 0% 82% 78% 84% mar  T7% 76%  IT% mar 2357 1152 21,27 mar  362.183 350.486 -11.697 @
abr 290 00 13,0 00 42,0 Mlabr  86% 80% 82% 0% B84% abr  81% 76%  79% Ml abr | 20,10 13,99 17,04 abr  330.207  338.338  8.131 &
mai 280 00 13,0 00 41,0 | mai 84% B80% 82% 0% 83% mai  81% 77%  79% mai 20,75 13,35 17,05 mai  333.718 332.567  -1.151 @
jun 27,0 00 13,0 0,0 40,0 || jun  86% 80% 82% 0% 84% jun  81% T78% 79 jun 2066 13,36 17,01 jun 312496 316327  3.831 @
juu 27,0 00 13,0 00 40,0 | jul 83 % 79% 0% 8% jul  81% 77% 8% jul 22,15 12,87 16,81 jul  328.310 320301  -8.009 @)
ago 280 00 130 00 41,0 | agp 83 % 79% 0% 8% ago  B1%  76%  82% ago 21,82 12,85 16,92 ago  338.481 330.406  -8.075 @
set 290 00 13,0 00 42,0 | set 83 % 79% 0% 8% set  BI% 76%  B82% set 21,03 12,93 17,16 set  335.804 328.049  -7.734 @
ot 290 00 13,0 00 42,0 | out 83 % 79% 0% 8% out  81% 77% 83 out 20,68 13,13 16,89 out  343.576 343.633 57 @
nov 29,0 00 13,0 00 42,0 | nov 83 % 79% 0% 8% nov 8% 78%  83% nov 21,50 11,61 17,34 nov  339.120 339.042 730
dez 290 00 13,0 00 42,0 | dez 83% 0% 79% 0% 82% dez  BI% 77%  83% dez 21,19 12,50 18,03 dez  359.019 358.914 -106 @
Produgio Total com Ajustes Ano (m?) Estoque de campo
171
L g 147 140 137 137 130
- . - - - m - - -
o T mar mai jun jul dez

@Real @0rcado

Fonte: Captura de tela de dados internos da empresa, editada pelo autor.

Pela Figura 5 € possivel notar que, a atualizacdo dos indicadores permite representar
graficamente o comportamento dos estoques de madeira no campo, bem como a projetar o

alcance da producdo planejada para o més e para o ano.

A definicdo dos pardmetros da simulacdo é conduzida mediante a inser¢do manual de
dados de entrada organizados em uma lista especifica no ambiente corporativo, acessada por
meio do portal SharePoint”. Nessa lista, os supervisores responsaveis por cada frente de colheita
realizam projecdes para os proximos 90 dias, com base nos indicadores alcancados nos tltimos
30 dias e as eventuais alteracOes necessarias em funcdo da percep¢do de mudancas do contexto

produtivo.

Essas projecdes via simulacdo envolvem ajustes nos pardmetros orcamentarios, podendo
ser aumentados ou reduzidos conforme necessario, a fim de melhorar o desempenho operacional
e garantir o alcance das metas preestabelecidas. A Figura 6 apresenta uma lista que abriga os
indicadores operacionais passiveis de ajustes pelos gestores. A ideia é que, uma vez modificados,
seja possivel realizar uma andlise mais precisa e dindmica do desempenho operacional por meio

da simulacdo.

Em suma, pode-se dizer que, a esséncia da proposta deste estudo consiste em oferecer
uma previsao da produtividade (m3h) com base em registros histéricos, os quais sdo processados
por meio de uma rede neural MLP, que, posteriormente, possa retroalimentar o simulador adotado

pela empresa.

°  Plataforma que permite a criacdo e edicdo de portais e intranets empresariais, gestdo de contetidos, gestio

documental, criacao de portais colaborativos e publicacao de aplicacdes web. Disponivel em: <https://www.
microsoft.com/pt-br/microsoft-365/sharepoint/collaboration/>. Acesso em 20 abr. 2024.


https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/sharepoint/collaboration/
https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/sharepoint/collaboration/

Figura 6 — Lista de SharePoints com indicadores alterados

SIMULACAOINDICADORES

w:‘ FRENTE FROTA MES ANO PERAREAGW PERAREAMS DMIDG DMIDE DMPON DMPOV EOGW EQOPD PRODGW PRODPD
I O co HG 1 2.024 025 01 0,81 076 08 14 20
I o FG 1 2.024 055 011 0 08 0,85 9 31
I GN HG 1 2.024 0,04 001 052 08 08 079 1844 233
I GN FG 1 2.024 004 oo 089 08 0g 084 1823 325
I PI HG 1 2.024 0,08 oM 086 072 03 10 15
I Pl FG 1 2.024 o1 001 054 075 085 16 24
I RD HG 1 2.024 0,02 001 08 0,83 077 083 13
I RD FG 1 2.024 00 oM 078 0,85 082 085 17 28
I SB HG 1 2.024 0,05 001 057 079 g2 5 25
I SB FG 1 2.024 0,05 001 088 077 0,88 85 31
I o HG 2 2.024 025 003 0,85 08 083 1471 22
I o FG 2 2.024 015 003 0,84 08 086 15 2

Fonte: Captura de tela de dados internos da empresa, editada pelo autor.

pwajqold op op311osaq "¢ opnpdp)

14!
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Assim, espera-se que seja possivel inserir no simulador um conjunto de parametros mais
ajustados ao contexto real da colheita, visando melhorar a precisao das previsdes obtidas pela

ferramenta.
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4 Metodologia

4.1 Classificagao metodoldgica da pesquisa

Esse trabalho adota uma abordagem metodolégica de natureza aplicada (FLEURY;
WERLANG, 2017), uma vez que busca resolver um problema pratico, que representa o contexto
especifico da colheita florestal mecanizada de uma empresa. Seguindo uma metodologia de
modelagem e simulagdo (CAUCHICK-MIGUEL et al., 2018), o estudo se baseia na constru¢ao
de um modelo de rede neural, que, combinada com o uso de um simulador computacional, visa
prever o desempenho das operacdes de colheita florestal. Essa abordagem permite explorar as
relacdes quantitativas entre varidveis operacionais e o rendimento das maquinas (CAUCHICK-
MIGUEL et al., 2018).

Em relacdo aos objetivos da pesquisa, a proposta de pesquisa deste trabalho pode ser
classificada como empirico-normativa (CAUCHICK-MIGUEL et al., 2018). Tal classificacao
se justifica em funcdo da caracteristica do modelo em buscar prescrever o desempenho das
operacdes de colheita florestal mecanizada com base em evidéncias e ajustes empiricos dos
parametros do algoritmo. Assim, este estudo busca estabelecer padrdes e diretrizes que permitam,

no futuro, melhorar a dindmica do processo de planejamento da colheita florestal da empresa.

4.2 Procedimentos metodolégicos

Para condugdo da pesquisa, inicialmente, foram levantados os dados de producao das
maquinas de colheita no periodo de janeiro de 2022 a dezembro de 2023, o que corresponde
a um total de 2.804 linhas de dados, que incluem dados produtivos tanto do processo de corte
(via Harvesters) quanto de baldeio (via Forwarders). Nesta etapa da pesquisa foram utilizados
diferentes tipos de softwares para organizacao, codificacdo e visualizacdo de dados, que incluem
o Power BI, 0 ArcGIS'?, o Microsoft Excel'! e o Google Colab.

Ademais, a coleta de dados compreendeu um banco de dados composto por registros de
producdo, caracteristicas do talhdo, classificagdo de manejo, classificacdo da madeira, dados do
inventério florestal e dados topogréficos do talhdo. Entre os dados levantando, aqueles que de
fato tiveram maior grau de relevancia sdo os vinculados as atividades de baldeio via Forwarders,

que sdo o foco principal deste trabalho.

10" Sistema de informagdo geogréfica (Geographic Information System - GIS) utilizado para criar, gerenciar,
compartilhar e analisar dados espaciais. Disponivel em: <https://www.arcgis.com/index.html>. Acesso em 20
abr. 2024.

1" Software comumente utilizado para edicdo e construg¢io de planilhas eletronicas. Disponivel em: <https:
/Iwww.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/excel>. Acesso em 20 abr. 2024.


https://www.arcgis.com/index.html
https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/excel
https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-365/excel
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Para modelar a produtividade dos Forwarders por meio de uma rede MLP, uma planilha
eletronica foi organizada (ver Figura 7), contendo todos os parametros de entrada relevantes,
previamente identificados, que, na opinidao da equipe, mais poderiam impactar o desempenho da
extracdo florestal mecanizada do equipamento. Dentre estes pardmetros, os dados dos niveis de
produtividade das maquinas, em metros cibicos por hora (m3h), sob essas condi¢Oes especificas
sdo considerados importantes, por serem as referéncias-chave para o cdlculo da produtividade

pela empresa nos dia atuais.

No processo de preparacdo dos dados foi realizado um procedimento de remocdo de
registros imprecisos ou vazios e valores discrepantes, como a retirada do dados com VMI inferior
a 0,05 m3/arv e superior a 0,8 m3/arv, por nao representarem caracteristica de florestas regulares
no contexto da empresa, e a exclusdo dos registros com valores de producdo (m3) ou horas

produtivas (h) menores ou iguais a zero, por exemplo.

Os dados contidos na planilha foram carregados dentro do ambiente de desenvolvimento
do Google Colab. Inicialmente, utilizando a biblioteca Pandas!? do Python, os dados foram
organizados em conjuntos. Nesse processo, foram realizadas operacdes de pré-processamento
para filtrar e limpar os dados, removendo informagdes irrelevantes para o treinamento das RNAs.
Os conjuntos resultantes, conforme mostrado no Quadro 1 sdo as varidveis de entrada do modelo

que serdo utilizadas como caracteristicas para o treinamento do modelo de RNA.

Quadro 1 — Caracterizacdo dos conjuntos de dados de entrada do modelo

Conjunto Descricao
FRENTE_AJUS Frente operacional de colheita por regido.
Caracteristica das dreas de operagdo padrao (PD) e 4reas de opera¢do com guincho

MANEJO auxiliar de tragdo (GW).
PRODUTO Classificagdo de madeira com casca (CC) ou sem casca (SC).
COMP Comprimento da madeira processada: 3,3m ou 6,50m.
VMI_ARRED Volume médio individual da floresta base inventdrio pré-corte, em metros cibicos

por arvore (m3/arv).

PD_1_POND Percentual de dreas de 0 a 15°.

PD_2_POND Percentual de areas de 16 a 28°.

GW_1_POND Percentual de areas de 29 a 32°.

GW_2 _POND Percentual de areas de 33 a 36°.

VCCC Volume de madeira, em metros ctibicos por hectare (m3he), com desconto de casca.

PERC_PD_POND  Percentual de areas de 0 a 28° sobre o total de area do talhao.
PERC_GW_POND Percentual de areas de 29 a 36° sobre o total de area do talhdo.

A Figura 8 ilustra como os dados sdo visualizados no ambiente do Google Colab.
Ademais, o modelo proposto possui uma tnica varidvel de saida REND, que indica rendimento
dos equipamentos, em metros ctbicos por hora (m3/h), quando sujeito a diferentes condi¢des de
terreno, inclinagdo, dimensdes de manejo e o tipo de madeira que sio baldeados, em cada cada

talhdo de uma frente operacional.

12 Biblioteca de c6digo aberto comumente utilizada como ferramenta de analise e manipulagio de dados. Disponivel
em: <https://pandas.pydata.org/>. Acesso em: 02 mai. 2024.


https://pandas.pydata.org/

Figura 7 — Planilha que ilustra os dados de entrada
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ANO FRENTE FRENTE_AJUS TALHAQ FROTA MANEIO PRODUTO COMP VMI_ARRED PRODUCAO HORAS_PRODUTIVAS REND PD_1 POND PD 2 POND GW 1 POND GW 2 POND PERC PD_POMD PERC_GW_POND ol=-S1/IRN . [=0 10 B U elele]
2023 GN GN GNSACROOSE1PS0-001  FG GW sC (%] 0.85 405,08 115 34,04 o 0 0814037576 O0,185362424 0,5B0558611 0,01200138% Out Out 440,52
2023 GN GN GNSACROOSE61P30-001  HG GW sC [:%:] 0,85 405,08 24,5 16,53 o 0 0814037576 0,185362424 0,980998611 0,012001389 Set Set 440,52
2023 GN GN GNSACROOSE1PS0-001  FG PO EC g5 0,85 1108333 4096 27,08 0490256738 0,509743282 o 0 0280298811 0,012001389 Out Out 440,52
2023 GN GN GNSACROOSE1PS0-001  HG PO sC &5 0,85 1108393 4204 26,38 0490256738 0,509743262 o 0 0,9B80998811 0,012001389 Set Set 440,52
2023 GN GN GNSACROOSE1P20-002  FG oW =C (%] 1,08 286,57 18,1 18,57 o 0 0gs9c881408 0,303118382 0,70451e4 0,2554838 Out Out 583,21
2023 GN GN GNSACROOSE1PS0-002  HG GW sC [:%:] 1.08 286,57 186 14,35 o 0 0556881408 0,303118332 07045184 0,2554838 Set Set 563,21
2023 GN GN GNSACROOSE1PS0-002 FG PO sC (%] 108 5184,1 1721 30,15 0200387447 0799612553 o ] 0,7045164 0,2554836 Out Out 563,21
2023 GN GN GNSACROOSE1P30-002  HG PO sC [:%:] 108 5194,1 2216 23,44 0200387447 0,799612553 o o 0,7045164 0,2554836 Set Set 563,21
2023 GN GN GNSACROOETIP11-001  FG PO cC 33 0,38 3440,31 1456 23,863 0,37 0,83 o o 0,822€3318 0,07736682 Mai Mai 361,00
2023 GN GN GNSACROOETIP11-001  HG PO cC 33 0,38 355218 2512 14,14 0,37 0,83 o o 0,922€3318 0,07736682 Mai Mai 360,98
2023 GN GN GNSACROOE7IP11-001  FG P =C (%] 0,51 141753 339 41,82 037 0,83 o o 0,82283318 007738882 Mai Mai 381,00
2023 GN GN GNSACROOETIP11-001 HG P sC [:%:] 0,50 1417528 380 373 037 0.83 o o 0,52283318 0,07738682 Mai Mai 381,00
2023 GN GN GNSACROOETIP11-002 HG GW sC (%] 0,55 110,58 27 40,85 o ] o078 0,22 0,588550381 0,013009615 Mai Mai 486,78
2023 GN GN GNSACROOS7IP11-002  FG PO sC [:%:] 0,59 2685951 760,1 35,34 07 03 o 0 0,986990381 0,013009619 Mai Mai 486,78
2023 GN GN GNSACROOETIP11-002 HG PO EC €5 0,59 2685948 BOE,7 33,28 07 03 o 0 0,886990381 0,013009619 Mai Mai 486,78
2023 GN GN GNSACROOETIP11-002  FG GW sC &5 0,44 241,42 153 15,83 o o [ ¥:] 0,2 0,925042103 0,074857857 Mai Mai 378,58
2023 GN GN GNSACROOE7IP11-002  HG oW =C (%] 0,44 241,42 20,9 11,55 o o o8 0,2 0,225042103 0,074857857 Mai Mai 378,58
2023 GN GN GMNSACROOETIP11-003  FG P (= 33 0,43 338967 1832 18,38 033 0.87 o 0 0,525042103 0,074557857 Mai Mai 378,38
2023 GN GN GNSACROOSTIP11-003  HG PO cc i3 0,43 347526 284 12,25 033 0.87 o 0 0,925042103 0,074557857 Mai Mai 378,58
2023 GN GN GNSACROOETIP11-002  FG PO EC g5 0,44 1428844 4184 34,07 033 0.87 o 0 0,925042103 0,074857857 Mai Mai 378,58
2023 GN GN GNSACROOETIP11-002  HG PO EC €5 0,44 1428844 540,1 28,45 0,33 0,87 o 0 0,925042103 0,074857857 Mai Mai 378,58
2023 GN GN GNSACROOETIP11-007  FG GW sC &5 0,54 131,71 42 31,21 o o 0,84 0,18 0,961577888 0,038422111 Jun Jun 454,43
2023 GN GN GNSACROOETIP11-007  HG oW =C (%] 0,54 131,72 113 1lg2 o o 0,84 0,1g 0,8e1577888 0,038422111 Mai Jun 454,43
2023 GN GN GNSACROOETIP11-007 FG P sC [:%:] 0,54 1173432 3182 3688 033 0.87 o 0 0.881577885 0,038422111 Mai Jun 454,43

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Dados de entrada carregados no ambiente do Google Colab

FRENTE_AJUS MANEJO PRODUTO COMP VMI_ARRED REND PD_1_POND PD_2 POND GW_1_POND GW_2_POND PERC_PD_POND PERC_GW_POND VCCC
GN GW SC 6.5 0846271 34.04 0.000000 0.000000 0.814038 0.185962 0.980999 0.019001 440.523
GN PD SC 6.5  0.846271 27.06 0490257 0509743  0.000000  0.000000 0.980999 0.019001 440523
GN GW SC 6.5 1.075493 16.57 0.000000 0.000000 0.696881 0.303119 0.704516 0.295484 563.206
GN PD SC 6.5 1.075493 3019 0200387 0799613  0.000000  0.000000 0.704516 0295484 563.206
GN PD CC 33 0381807 2363 0370000 0.630000 0.000000 0.000000 0.922633 0.077367 360.995

Fonte: Elaborado pelo autor.

81
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Uma vez importados os dados no ambiente do Google Colab, foi conduzida uma andlise
para identificar a presenca de valores discrepantes na varidvel de rendimento, os quais poderiam
influenciar de forma adversa os resultados do modelo de rede neural. Esses valores atipicos
foram tratados com base em critérios estatisticos, utilizando o método de deteccao de outliers

proposto por Seo (2006).

Os outliers foram identificados e ajustados considerando um intervalo de confianca de
um desvio padrdo acima e abaixo da média da varidvel de saida REND. Essa abordagem visa
mitigar potenciais distor¢des nos resultados da andlise. A Figura 9a mostra os dados sem o

tratamento dos outliers, enquanto a Figura 9b mostra os dados pds-tratamento.

40
70 A

60 35 4

50 4
30 4

m*/hora
m*/hora

30 4 25

204

20
10 1

T 151 T
REND REND

(a) Dados com valores atipicos (b) Dados poés-retirada dos valores atipicos

Outra etapa de processamento dos dados se deu no processo de conversdo das varidveis
categdricas em representacdes numéricas adequadas para alimentar a RNA. Empregou-se a
técnica de codificagio One-hot utilizando a biblioteca Scikit-learn'? codificada em Python. Essa
etapa visa transformar os dados categdricos em vetores bindrios, sendo que, cada categoria é

representada por uma sequéncia de zeros e uns, indicando sua presenga ou auséncia.

Este ajuste nos dados € importante para que a RNA possa processar eficientemente os
dados de entrada, garantindo uma adequada representacao das varidveis categoricas no contexto
do modelo de aprendizado de méaquina. Os Quadros 2 e 3 mostram as alteracdes na base de

dados, antes e depois do tratamento das varidveis categdricas, respectivamente.

A etapa seguinte da pesquisa consistiu em avaliar a relacdo entre as varidveis de entrada
e a variavel de saida, por meio do célculo correlagdo de Pearson, uma medida estatistica que
quantifica o grau e a dire¢do da associagdo linear entre duas varidveis. A Equacdo (4.1) mostra
como ¢ feito o cdlculo do indice de correlagdo de Pearson, onde n € o nimero de observacoes, x

€ a varidvel independente e y € a varidvel dependente.

o nyxy—Yxyy
VInEx? = (Xx)?][n Ly — (Ly)?

13 Biblioteca de c6digo aberto comumente utilizada como ferramenta de processamento de dados. Disponivel em:
<https://scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 02 mai. 2024.

(4.1)
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Quadro 3 — Dados pés-alteracdo para represen-
tacdo numérica

Sl L. Variavel Tipo
Quadro 2 — Dados com varidveis categéricas FRENTE_AJUS_GN int64

FRENTE_AJUS_CO int64

Variavel Tipo i
FRENTE_AJUS _ object FRENTE_AJUS RD  int64
MANEJO object FRENTE_AJUS_PI  int64
PRODUTO object FRENTE_AJUS_SB  int64
COMP floatbd MANEJO_GW int64
VMI_ARRED float64 MANEJO_PD int64
REND fAloat64 PRODUTO_SC int64
PD_1_POND float64 PRODUTO_CC int64
PD_2_POND float64 COMP float64
GW_1_POND Aoat6d VMI_ARRED float64
GW_2_POND float64 REND float64
PERC_PD POND float64 PD_I_POND float64
PERC_GW_POND float64 PD_2_POND float64
VCCC int64 GW_1_POND float64

GW_2_POND float64

PERC_PD POND float64
PERC_GW_POND float64
VCCC int64

O estudo conduzido por Aratjo, Dos Santos e Gomes (2019) fornece ideias adicionais
sobre o desenvolvimento de c6digo em Python para a geracdo de matrizes de correlagao de
Pearson, destacando a importancia dessa técnica em diversas dreas de pesquisa e aplicacdo. Para
este estudo, a correlacio entre as varidveis foi levantada utilizando as funcionalidades disponiveis

no pacote Pandas do Python.

A Figura 10 mostra um mapa de calor que indica o grau de correlagdo entre as varidveis do
estudo. Conforme descrito na literatura (MALINOVSKI; MALINOVSKI; MALINOVSKI, 2006),
€ possivel notar a forte correlagdo das varidveis relacionadas a declividade com o rendimento

(REND), em metros ctbicos por hora.

Uma vez analisadas e estudadas as relacdes entre as varidveis, a etapa seguinte consiste
na separacdo da base de dados em um grupo para teste e outro para treino. Nesta etapa foi
utilizada a ferramenta train_test_split da biblioteca Scikit-learn, dividindo os dados na propor¢ao
de 70% para treinamento e 30% para teste (70/30) ou, de forma alternativa, 80% para treinamento
e 20% para teste (80/20).

Essa abordagem ¢ comumente adotada para garantir uma divisdo adequada dos dados,
permitindo que o modelo seja treinado em uma parte dos dados e avaliado em outra, conforme
recomendado por Géron (2022). Trata-se de uma etapa fundamental para avaliar o desempenho
do modelo de forma confidvel e garantir que ele generalize bem para novos dados (GERON,
2022).
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Figura 10 — Mapa de calor das correlacdes entre varidaveis
Correlagéo entre as Variaveis
1.00
FRENTE_AJUS_GN 0.34 0.16 0.24 0.04 0.04 0081 -0.081 0.081 0.071 0.069 0.086 -0.021-0.0067-0.087 021 -0.21 0.091
FRENTE_AJUS_CO - -0.34 017 ©0.26 017 017 019 -0.19 019 022 -0.071 -0.26 -0.0095 0.11 023 -0.36 036 0.2
FRENTE_AJUS_RD - -0.34 0. 017 025 ©0.12 012 -0.36 036 -0.36 -0.4 0068 017 0.016 -0.097 0.13 015 -0.15 -0.39 0.75
FRENTE_AJUS_PI--0.16 -0.17 0.019 -0.019 0.062 -0.062 0.062 0.061 -0.11 -0.075 0.04 0.0086 0.032 -0.06 0.055 0.094
FRENTE_AJUS SB - -0.24 0.26 0.25 - 0.07 -0.07 0.07 0.08 0.0045 0.057 -0.013 -0.012 -0.046 0.055 -0.054 0.058 | 050
MANEJO_GW - -0.04 0.17 -0.12 0.019 -0.027 028 -0.28 0.28 0.092 0.72 0.78 095 084 EEIENFIEBN]
MANEJO_PD - 0.04 -0.17 012 -0.019 0.027 -0.092 (VNI 021 -0.21 -0.11
-0.25
PRODUTO_SC - 0.081 0.19 -0.36 0.062 0.07 017 0039 0.3 -0.12 026 023 -0.14 014 0.16
PRODUTO_CC —-0.081 -0.19 036 -0.062 0.07 -0.28 0.28 0.17 -0.039 03 012 -0.26 -0.23 014 -0.14 -0.16
COMP-0.081 019 -0.36 0.062 0.07 028 -0.28 017 0039 0.3 -0.12 026 023 -0.14 014 0.16 -0.00
VMI_ARRED - 0.071 0.22 -0.4 0.061 0.08 0.092 -0.092 0.031 -0.11 -0.037 0.038 0.16 -0.18 0.18 m
REND - 0.069 -0.071 0.068 -0.11 0.0045 0.039 -0.039 0.039 043 039 0.52 K 0.015 o025
PD_1_POND - 0.086 -0.26 0.17 -0.075 0.057 03 011 0.11
PD_2_POND --0.021-0.0095 0.016 0.04 -0.013 0.12 -0.037 0.059
GW_1 POND -0.0067 0.11 -0.097 0.0086 0.012 0.26 0.038 0.04 - —0-50
GW_?_POND --0.087 023 -0.13 0.032 -0.046 0.23 0.16 0.21
PERC_PD_POND - 0.21 -0.36 0.15 -0.06 0.055 -0. 0.14 -0.18 0.064 _0.75
PERC_GW_POND - -0.21 0.36 -0.15 0.055 0.054 021 0.21 014 -0.14 014 018 -0.14 048 012 0.064 042
VCCC-0.091 02 -0.39 0.094 0058 011 -0.11 016 -0.16 016 M-oms 0.11 -0.059 0.04 021 -0.22 0.22
| | | | | | | | | | | | | ' | | | —-1.00
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em uma etapa posterior, os dados foram normalizados por meio da aplica¢ao do Stan-

dardScaler, uma ferramenta presente no pacote Scikit-learn. Esse processo ajusta os dados para

possuirem uma variincia unitdria, o que se revela benéfico em algoritmos de aprendizado de

mdquina que pressupdem a uniformidade de escala dos dados. Na sequéncia, deu-se inicio ao

processo de definicao dos hiperpardmetros da rede neural, por meio do uso da biblioteca Keras.

Nesta etapa, inicialmente, o modelo é definido como sequencial e uma camada de

achatamento (Flatten) € adicionada para converter os dados de entrada em um formato apropriado

para a rede neural. Em seguida, um /oop € utilizado para adicionar camadas densas a rede,

cujo nimero é determinado pelo hiperparametro /ayers. Para cada camada, sdo ajustados dois

hiperparametros: i) o nimero de unidades (units), que controla a complexidade da camada; e ii)

a funcdo de ativacdo (activation), que define como as saidas da camada sao transformadas.

Além disso, outro hiperparametro, dropout, € utilizado para determinar se uma camada

de dropout serd adicionada apds cada camada densa, auxiliando na preven¢ao de overfitting. Em

seguida, uma camada densa final com 10 unidades e ativagdo linear € adicionada, seguida pela

compilacdo do modelo. O Quadro 4 destaca quais foram os hiperparametros calibrados e sua

descricao.

Em adi¢do, o otimizador Adam foi utilizado, com a taxa de aprendizado definida como

um hiperparametro Ir para ajuste, sendo que fungdo de perda foi definida a partir do cédlculo
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Quadro 4 — Hiperparametros da rede neural que foram calibrados

Hiperparametro Descricao

Representa o nimero de camadas na rede neural, podendo variar de 1 a 5, com um incre-
mento de 1, e a amostragem € linear.

Determina o nimero de unidades em cada camada da rede. Ele varia de 4 a 100, com um

layers

units . R

incremento de 12, e a amostragem também ¢ linear.

L Define a fun¢ao de ativacdo em cada camada da rede. As op¢des incluem relu, linear, sig-

activation .
moid, softmax e tanh.
Indica se a regularizag@o de dropout serd aplicada em cada camada da rede. Ele pode ser
dropout .
verdadeiro (true) ou falso (false).
Ir Representa a taxa de aprendizado do otimizador. Varia de 0,0001 a 0,01, com amostragem

logaritmica.

do erro quadratico médio (MSE), e a métrica de avaliacao definida pelo erro absoluto médio
(MAE). As Equacdes (4.2) e (4.3) mostram como ¢ feito o calculo dos erros MSE e MAE,
respectivamente, sendo que n representa o nimero total de amostras, y; € o valor verdadeiro da

amostra i, e y; € o valor previsto pela modelo para a amostra i.

1 ¢ .
MSE = — Y (i—9)? (4.2)
i=1
1 ¢ .
MAE =~} |yi =i (4.3)

i=1

Por fim, o sintonizador (tuner) foi utilizado para realizar uma pesquisa aleatéria (Random-
Search) dos hiperparametros. Os parametros do sintonizador incluem o modelo de hiperparametro
a ser sintonizado (hypermodel), no caso, a fun¢do build_model, que define a arquitetura da rede
neural. O objetivo da sintonizagdo é minimizar a métrica val_mae (MAE dos dados de validac¢do).
O ndmero maximo de tentativas é definido como 50 (max_trials), e cada tentativa € avaliada

cinco vezes (executions_per_trial) para reduzir a variancia nos resultados.
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5 Resultados e discussao

Os resultados dos testes computacionais vinculado a rede neural MLP proposta foram
avaliados considerando duas diferentes propor¢des de separacao entre os conjuntos de treina-
mento e teste: 70/30 e 80/20. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas dos hiperparametros, dos
modelos que apresentaram os menores MAEs, entre as configuracdes avaliadas, para cada um

dos conjuntos de proporcdes de treinamento e teste.

Tabela 1 — Melhores configuracdes para a rede MLP para os dois conjuntos de proporcoes de
treinamento e teste, 70/30 e 80/20, considerando os menores valores de MAE.

Hiperparametros 70/30 80/20
layers: 1 1

units0: 40 88

activation(: sigmoid tanh

dropout0: True True

Ir: 0.003058416102128597 0.007495525738071676
units1: 28 100

activationl: relu linear

dropoutl: True True

units2: 16 52

activation2: sigmoid relu

dropout2: True False

units3: 64 64

activation3: linear relu

dropout3: False False

units4: 40 4

activation4: sigmoid linear

dropout4: False True

Score: 4.182762527465821 4.03122911453247

Pela Tabela 1 € possivel observar que o modelo com a divisdo de 80% para treinamento e
20% para teste apresentou uma menor perda na predicao, conforme demonstrado pelo MAE. De
forma complementar, a Tabela 2 mostra os cinco melhores resultados (menores MAEs) obtidos
pelo sintonizador (KerasTuner), que € responsavel por ajustar os hiperparametros da rede neural

durante o processo de treinamento.

Em se tratando da func¢ao de custo, avaliada por meio do MSE, obteve-se um valor de
27,05. Essa métrica quantifica a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos
pela rede neural e os valores reais dos dados de teste. Um MSE baixo indica uma melhor
capacidade de previsdo e um bom ajuste aos dados do modelo. O valor obtido sugere que a rede
neural pode se beneficiar de ajustes adicionais para melhorar sua capacidade preditiva, seja pela
introdug@o de novas varidveis de entrada ou outras configura¢des da rede, por exemplo, visando

reduzir o erro nas previsoes.
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Tabela 2 — Cinco melhores resultados dos hiperparametros com treino e teste na propor¢cao 80/20

Hiperparametros 1 2 3 4 5
layers: 1 2 4 4 1

unitsO: 88 100 40 28 76
activationO: tanh sigmoid relu softmax relu
dropoutO: True True False True True

Ir: 0.007495 0.004619 0.007327 0.009752 0.001503
units1: 100 4 4 88 88
activationl: linear relu tanh relu softmax
dropoutl: True False False True True
units2: 52 16 100 40 64
activation?2: relu sigmoid softmax softmax linear
dropout2: False False False True True
units3: 64 64 100 40 4
activation3: relu sigmoid sigmoid linear linear
dropout3: False True True False False
units4: 4 4 52 100 28
activation4: linear softmax linear linear linear
dropout4: True False False True True
Score: 4.031229 4.072879 4.094774 4.133914 4.153422

No tocante a velocidade de aprendizagem do modelo com melhor desempenho, o grafico
da Figura 11 demonstra uma progressao consistente do desempenho da rede MLP, a medida
que sdo transcorridas as épocas de treinamento e validacdo. Esse comportamento sugere que o
modelo estd aprendendo efetivamente e se adaptando aos dados fornecidos, logo nas primeiras

épocas.

Figura 11 — Grafico do histérico de treinamento da rede MLP nimero 1 da Tabela 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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De forma complementar, o grafico da Figura 12 apresenta uma andlise comparativa entre
os valores reais e as predicdes geradas pela rede MLP nimero 1 da Tabela 2. E possivel observar
que, em comparagao com os dados reais, a rede apresentou um desempenho mais acurado em
torno da faixa central dos dados. Por outro lado, a rede encontrou dificuldade em prever situacdes

mais proximas aos limites superiores e inferiores dos dados reais.

Figura 12 — Grafico comparativo valores reais x valores preditos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste contexto, pode-se dizer que o comportamento dos dados preditos, apresentados na
Figura 12, sugerem que a rede pode estar enfrentando dificuldades em capturar e generalizar
alguns padrdes vinculados ao problema, em especial, aqueles que influenciam na obtencao de

saidas mais proximas as regides mais distantes da distribuicdo dos dados.

Ademais, acredita-se que os erros com maior variancia observados no grafico da Figura
12 sdo atribuidos a um processo de término de operacdo. Durante esse processo sdo necessarios
ajustes do volume (m3), registrado pelos operadores, para alinha-lo com o volume disponibilizado
no sistema, conforme determinado pelo levantamento do inventdrio pré-corte. Assim, este desvio
ocorre devido a discrepancia entre os dados operacionais iniciais e os valores efetivos do

inventdrio, obtidos apds a conclusio das atividades de corte e baldeio.

Em suma, a rede neural, em sua melhor configuracdo, resultou em um MAE de 4,03, o
que representa um percentual de erro de aproximadamente 17 % em relag@o aos valores reais. Por
outro lado, a rede proposta revela uma melhoria substancial em comparacdo com os resultados
obtidos pela abordagem convencional empregada atualmente pela empresa para a predi¢ao da
curva de produtividade. No contexto real, nos anos de 2022 e 2023, obteve-se, na pratica, um

MAE de 7,04, o correspondente a um percentual de erro de 30%.
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Essa diminui¢do no erro em relacdo a metodologia adotada atualmente pela empresa
sugere que a rede neural conseguiu capturar, com maior precisao, os padroes subjacentes dos
dados de treinamento, resultando em predi¢des mais acuradas e confidveis. Essa melhoria na
precisao das previsdes pode ter importantes implica¢des praticas para a empresa, permitindo,
futuramente, uma gestdo mais eficaz dos recursos e melhores tomadas de decisdo em relagdo a

producao florestal.

Por fim, ap6s treinada a rede MLP com uma base de dados de 2022 e 2023, ela submetida
a um teste de generalizacdo utilizando uma base de dados distinta, composta por informagdes
de 2021 e 2024. Os resultados obtidos revelaram uma MAE de 4,92, com um erro percentual
de 18%, indicando uma capacidade consistente de generalizacdo da rede neural, para além
da base de dados de treinamento original. Esse desempenho indica uma eficidcia do modelo
desenvolvido, evidenciando sua capacidade de capturar padrdes e relacionamentos relevantes

nos dados operacionais, mesmo em contextos distintos.
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6 Consideragdes Finais

Este estudo foi conduzido com o propésito de aprimorar a capacidade preditiva da
produtividade, em metros ctibicos por hora (m3h), na atividade de colheita florestal de uma
empresa produtora de celulose, visando aperfeigcoar os dados de entrada utilizados em simulador
operacional adotado pela organizacdo. A partir de uma andlise dos indicadores operacionais,
estabeleceu-se como objetivo o desenvolvimento e calibragdo de modelos de redes neurais

artificiais (RNAs) destinados a prever a produtividade das maquinas de colheita.

A metodologia empregada neste estudo compreendeu a coleta e preparacdo dos dados
operacionais, seguida pela constru¢do e ajuste de modelos de redes neurais do tipo Multi-layer
Perceptron (MLP), os quais foram submetidos a um processo de sele¢do de hiperparametros
com base no desempenho estatistico das saidas dos modelos. A avaliacao do desempenho dos
modelos desenvolvidos foi conduzida utilizando métricas o erro médio absoluto (MAE) e o erro
quadratico médio (MSE).

Os resultados obtidos demonstraram uma melhoria na capacidade de previsao da pro-
dutividade em relagdao a metodologia atual da empresa, quando avaliado o MAE. A melhor
configuracio de rede MLP proposta resultou em um MAE de 4,03, o que representa uma diminui-
¢do de 13% no erro em comparagdo com os métodos atualmente empregados pela empresa. Além
disso, a andlise dos graficos de treinamento e validacdo da rede indicou uma boa convergéncia
e ajuste aos dados, destacando a eficidcia do modelo na previsdo da produtividade na colheita

florestal.

Considerando os resultados deste trabalho, acredita-se a utilizagdo da rede neural proposta
possa proporcionar, no futuro, uma previsao mais acurada dos volumes de madeira colhida,
permitindo um planejamento mais eficiente e preciso das operacdes do processo de planejamento
operacional da empresa. Essa melhoria no processo de previsao tende a refletir em menores custos
com movimenta¢cdao de maquinas, uma vez que a alocagdo e deslocamento dos equipamentos
podem ser otimizados de acordo com as previsdes ajustadas. Acredita-se também que a melhoria
no processo de previsdo permita aprimorar alocag@o dos recursos, bem como uma melhor gestdo
de estoque de madeira, possibilitando uma melhor coordenagdo entre a producdo e a demanda,

minimizando excessos ou faltas de estoque.

Para estudos futuros, sugere-se a investigacdo de diferentes arquiteturas de redes neurais,
bem como a aplicacao de outras técnicas de pré-processamento de dados e estratégias mais
refinadas de ajuste de hiperparametros. Sugere-se também a inclusio de outros fatores (varidveis
de entrada) que possam influenciar na produtividade, enriquecendo a base de dados da rede e

potencializando ainda mais os resultados preditivos.
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Por fim, pode-se dizer que a metodologia adotada neste estudo apresenta potencial para
ser estendida a predi¢cdo de outros indicadores de producao, conforme abordado ao longo deste
trabalho. Considerando a complexidade e interdependéncia dos diferentes aspectos operacionais
na colheita florestal, acredita-se que a aplicacdo da mesma abordagem para a previsao de outros

parametros de interesse possa contribuir para a melhoria dos processos de gestio florestal.
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